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Zbiory przyblizone
we wspomaganiu decyzji

Zdzistaw Pawlak!, Roman Stowiriski

Streszczenie

Pojecie zbioru stanowi podstawe wspdlczesnej matematyki, gdyz wszystkie
pojecia matematyczne dadza si¢ sprowadzi¢ do pojecia zbioru. Niezaleznie
od matematykéw i filozoféw takze inZynierowie zainteresowali si¢ pojgciem
zbioru. Okazalo si¢, Zze wiele probleméw praktycznych nie da si¢ sformulowac
ani rozwiaza¢, uzywajac klasycznego, cantorowskiego pojecia zbioru. Prezen-
towana w tym rozdziale teoria zbioréw przyblizonych jest jedna z propozycji
odejécia od klasycznej definicji zbioru w celu modelowania pojeé nieostrych.
Z praktycznego punktu widzenia teoria ta jest nowa metoda analizy danych.
W szczegblnodci podejécie zbioréw przyblizonych oparte na relacji domina-
cji umozliwia analize danych, w ktérych wystepuje porzadek preferencyjny,
a atrybuty odgrywajg role kryteriéw oceny. Podejécie to umozliwia przetwarza-
nie informacji porzadkowej bez posrednictwa jej reprezentacji iloéciowej oraz
_prowadzi do wygenerowania regul decyzyjnych lub drzew decyzyjnych, ktore
tworza model preferencji odkryty z danych. Dzigki powyzszym mozliwosciom
teoria zbioréw przyblizonych stanowi atrakcyjne podejécie do wspomagania
decyzji wielokryterialnych w zakresie klasyfikacji, wyboru lub porzadkowania
oraz w warunkach ryzyka i niepewnosci.

Stowa kluczowe: teoria zbioréw przyblizonych, wnioskowanie, odkrywanie
wiedzy, wielokryterialne wspomaganie decyzji, teoria zbioréw przyblizonych
oparta na dominagji.

! Instytut Informatyki Teoretycznej i Stosowanej PAN, ul. Baltycka 5, 44-100 Gliwice; Wyzsza Szkotla
Informatyki Stosowanej i Zarzadzania, ul. Newelska 6, 01-447 Warszawa.

2 Instytut Informatyki Politechniki Poznariskiej, ul. Piotrowo 2, 60-965 Poznar; Instytut Badart Syste-
mowych PAN, ul. Newelska 6, 01-447 Warszawa; e-mail: roman.slowinski@cs.put.poznan.pl
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8.1. Wstep

Pojecie zbioru stanowi podstawe wspélczesnej matematyki, poniewaz wszystkie
pojecia matematyczne dadza sig do niego sprowadzi¢. Dlatego teoria zbiorow
stworzona przez Cantora [3] jest fundamentem, na ktérym jest zbudowana cafa
matematyka.

Niezaleznie od matematykéw i filozoféw réwniez inzynierowie zaintereso-
wali si¢ pojeciem zbioru. Okazalo sig, ze wiele probleméw praktycznych nie da
sie sformulowa¢ ani rozwigzac przy uzyciu klasycznego, cantorowskiego pojecia
zbioru.

W 1965 roku profesor Lotfi Zadeh {41], z University of California w Berke-
ley, zaproponowal inne niz cantorowskie pojecie zbioru. Przyjal mianowicie, ze
elementy moga naleze¢ do zbioru w pewnym stopniu, a nie w pelni, jak to ma
miejsce w klasycznej teorii zbjoréw. Propozycja ta znalazla bardzo wiele zastoso-
wan i zapoczgtkowala lawing badari na temat , teorii zbioréw rozmytych” ( fuzzy
set theory), jak nazwano teori¢ Zadeha.

Jeszcze inng propozycje rozumienia pojgcia zbioru podat Pawlak [27], przed-
stawiajac w 1982 roku teorig zbioréw przyblizonych (rough set theory). Z logicz-
nego punktu widzenia teoria ta jest nowym matematycznym podejsciem do po-
je¢ nieostrych, a z praktycznego punktu widzenia jest ona nowa metoda analizy
danych.

W klasycznej teorii mnogosci zbiér jest definiowany przez swoje elementy,
przy czym nie jest tu potrzebna 7adna dodatkowa wiedza o elementach uni-
wersum, z ktérych tworzymy zbiory. W teorii zbioréw przyblizonych przeciw-
nie, zakladamy, ze mamy pewne dane o elementach uniwersum i dane te s3
wykorzystywane w tworzeniu zbioréw. Elementy, o ktérych mamy identyczna
informacje, sa nierozréznialne i tworza tzw. zbiory elementarne. Stanowig one
podstawe rozumowania w teorii zbioréw przyblizonych. Suma dowolnych zbio-
ré6w elementarnych jest nazywana zbiorem definiowalnym. Zbiory, ktére nie s3
zbiorami definiowalnymi, sa nazywane zbiorami przyblizonymi.

Oczywiscie zbiory definiowalne mozna jednoznacznie scharakteryzowac
przez wiasnodci ich elementéw, natomiast zbioréw przyblizonych nie mozna
scharakteryzowaé w ten sposéb. Dlatego w teorii zbioréw przyblizonych zostaly
wprowadzone pojecia dolnego i gérnego przyblizenia zbioru, ktére pozwalaja
kazdy zbidr niedefiniowalny (przyblizony) scharakteryzowac za pomoca dwdoch
zbioréw definiowalnych — jego dolnego i gornego przyblizenia.

Dolnym przyblizeniem zbioru s3 wszystkie te elementy, ktére w swietle po-
siadanej wiedzy moga by¢ zaklasyfikowane jednoznacznie do rozwazanego zbio-
ru, za§ gérnym przyblizeniem zbioru s3 wszystkie te elementy, ktérych nie moz-
na wykluczyé, w §wietle posiadane; wiedzy, z danego zbioru. Roznica miedzy
gérnym a dolnym przyblizeniem jest nazywana obszarem brzegowym (brze-
giem) zbioru. Na przyklad zbior Lliczb parzystych” jest pojeciem definiowalnym
(ostrym), gdyz kazda liczbe naturalng mozemy jednoznacznie zaklasyfikowac ja-
ko parzysta lub nieparzysta. Natomiast zbidr , zdolnych studentéw” jest pojeciem
przyblizonym (nieostrym), gdyz nie o kazdym studencie mozemy jednoznacznie
twierdzi¢, ze jest on zdolny bad# nie.

:
:
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Zbiér jest przyblizony wtedy i tylko wtedy, gdy jego obszar brzegowy jest
niepusty.

Z praktycznego punktu widzenia teoria zbioréw przyblizonych jest nowa
metoda analizy danych. Umozliwia ona

szukanie zaleznosci miedzy danymi,
redukcje danych,

okreslenie istotnosci danych,
generowanie regul decyzyjnych z danych,

i wiele innych rzeczy.
Do zalet teorii zbioréw przyblizonych naleza

brak zalozei odnosnie do danych (np. prawdopodobienistwa czy rozmytosci),
tolerowanie niesp6jnoéci w zbiorze danych i czesciowego braku danych,
szybkie algorytmy analizy danych,

tatwoé¢ interpretacji wynikéw,

prostota matematyczna.

Metoda zbioréw przyblizonych znalazla liczne zastosowania, migdzy inny-
mi w
medycynie,
farmakologii,
bankowosci,
lingwistyce,
rozpoznawaniu mowy,
ochronie srodowiska,
bazach danych. -

Teoria zbioréw przyblizonych odgrywa réwniez wazna rolg w analizie pro-
bleméw decyzyjnych [28, 29, 36]. W szczegdlnosci pozwala ona na

o analize danych, w ktérych wystepuje porzadek preferencyjny, a atrybuty pel-
nig role kryteriéw oceny;

e ocene waznosci kryteriow;

o redukcje zbioru kryteriéw; -

e przetwarzanie informacji porzadkowej bez posrednictwa jej reprezentacji nu-
merycznej;

e generowanie regul decyzyjnych lub drzew decyzyjnych, bedacych modelem
preferencji odkrytym z danych;

e wspomaganie decyzji wielokryterialnych dotyczacych klasyfikacji, wyboru lub
porzadkowania badZ wspomaganie decyzji w warunkach ryzyka i niepewno-
Sci.

Teoria zbioréw przyblizonych ma wiele zwigzkow z innymi dziedzinami,

a zwlaszcza z

teorig ewidencji Dempstera—Shafera,
teorig zbioréw rozmytych,
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e teorig decyzji i modelowaniem preferendii, .

o metodami wnioskowania na podstawie podobiefistwa do znanych przypad-
kow,

o metodami wnioskowania bayesowskiego,

e metodami wnioskowania boolowskiego.

Mimo to moze ona byé rozpatrywana jako niezalezna i samodzielna dyscyplina
naukowa.

Teoria zbioréw przyblizonych nie jest alternatywa dla innych istniejgcych
metod analizy danych, a raczej je uzupelnia i moze by¢ stosowana lacznie z nimi.

Na temat teorii zbioréw przyblizonych i jej zastosowar opublikowano na
éwiecie do tej pory blisko trzy tysiace prac oraz kilkanascie ksigzek. Wzbudzila
ona spore zainteresowanie, gléwnie w USA, Kanadzie, Japonii, Chinach i Indiach.
Prace na jej temat prowadzone s3 takze w Europie. Réwniez w Polsce kilka
oérodkéw badawczych zajmuje sie ta teorig oraz jej zastosowaniami.

Do tej pory odbylo sie wiele migdzynarodowych konferencji na temat teo-
rii zbioréw przyblizonych oraz jej zastosowan. Ponadto na wielu renomowanych,
miedzynarodowych konferencjach organizowano specjalne sesje poswigcone tej
teorii. Teoria zbioréw przyblizonych wykazala swa uzytecznosé w wielu dzie-
dzinach oraz wzbudzila spore zainteresowanie na $wiecie nie tylko wsrod infor-
matykéw, ale réwniez wéréd logikéw i filozoféw. Mimo to wymaga ona dalszych
badan, w szczegélnosci w zakresie jej podstaw matematycznych oraz mozliwosci
zastosowan w roznych dziedzinach.

Materiat przedstawiony w tym rozdziale jest podzielony na trzy czesci.
W czedci pierwszej (podrozdz. 8.2) sa zawarte uwagi na temat wnioskowania
z danych, z ktérym teoria zbioréw przyblizonych ma silne zwiazki praktyczne.
W czesei drugiej (podrozdz. 8.3) sa podane podstawowe pojecia teorii zbioréw
przyblizonych, a w czesci trzeciej (podrozdz. 8.4 i 8.5) sa oméwione jej roz-
szerzenia i zastosowania w problemach decyzyjnych, ktére charakteryzujg sig
istnieniem porzadku preferencyjnego w danych.

8.2. Wnioskowanie z danych

Podstawowe pojecia teorii zbioréw przyblizonych moga by¢ sformulowane cal-
kowicie ogélnie, jednakze z punktu widzenia zastosowan tej teorii wygodnie
jest wyrazi¢ je za pomoca terminéw analizy danych, ktéra mozna uwazaé za
szczegdlny przypadek wnioskowania indukcyjnego.

Przypomnijmy, ze mamy dwa gléwne rodzaje wnioskowania: dedukcyjne
i indukcyjne. Wnioskowanie dedukcyjne daje narzedzia stuzace do wyprowa-
dzania zdan prawdziwych z innych zdan prawdziwych. Prowadzi ono zawsze do
konkluzji prawdziwych. Teoria dedukcji ma dobrze ugruntowane i powszechnie
przyjete podstawy teoretyczne. Wnioskowanie dedukcyjne jest glownym narze-
dziem stosowanym w rozumowaniach matematycznych i poza nig nie znalazio
zastosowania.

W naukach przyrodniczych (np. w fizyce) podstawowq role odgrywa wnio-
skowanie indukcyjne. Jego cechg charakterystyczna jest to, ze nie wychodzi sie




8.3. Zbiory przyblizone — pojecia podstawowe 185

tu, jak w logice dedukeyjnej, od aksjomatéw wyrazajacych wiedze 0g6ing o inte-
resujacym nas $wiecie, lecz od pewnych faktéw czesciowych o badanej rzeczywi-
stosci (przykiadéw), ktére sa nastepnie uog6lniane, tworzac wiedzg o szerszym
$wiecie niz ten, ktéry stanowil punkt wyjscia wnioskowania.

W przeciwienistwie do wnioskowania dedukcyjnego wnioskowanie induk-
cyjne nie prowadzi do wnioskéw prawdziwych, a jedynie do wnioskéw prawdo-
podobnych (mozliwych). Réwniez w przeciwienistwie do logiki dedukdji logika
indukcji nie ma jednolitych, og6lnie przyjetych podstaw teoretycznych. Rozstrzy-
ganie prawdziwoéci hipotez w logice indukcji odbywa sie nie, jak w logice de-
dukdji, droga formalnego rozumowania, a na podstawie eksperymentu. Fizyka
jest tu najlepsza ilustracja. _

Powstanie komputeréw i ich nowatorskie zastosowania przyczynily sig
istotnie do gwaltownego wzrostu zainteresowania wnioskowaniem indukcyjnym.
Dziedzina ta rozwija sie dzieki informatyce niezwykle dynamicznie. Uczenie
maszynowe, odkrywanie wiedzy, wnioskowanie z danych, tworzenie systemow
eksperckich to przyklady nowych kierunkéw we wnioskowaniu indukcyjnym.
Réwniez badania nad teoria indukcji zawdzieczaja informatyce nowe impulsy.
Jednakze do sytuacji, jaka mamy w logice dedukcji, jest jeszcze bardzo daleka
droga. Nie wida¢ bowiem na horyzoncie zarysu teorii indukcji majacej taki status
jak teoria dedukdji.

Podsumowujac, cechy charakterystyczne wyzej wymienionych rodzajow
wnioskowania sa nastepujace:

¢ wnioskowanie dedukcyjne
— zastosowania: matematyka,
— pelna teoria,
— wnioskowanie zawsze prawdziwe,
— weryfikacja hipotez — dow6d,
e wnioskowanie indukeyjne
— zastosowania: nauki przyrodnicze i techniczne,
— czesciowe teorie, _
~ wnioski prawdopodobne (mozliwe),
— weryfikacja hipotez — eksperyment.

Tak wiec analize danych nalezy traktowa¢ jako szczegolny przypadek wnio-
skowania indukcyjnego.

8.3. Zbiory przyblizone — pojecia podstawowe

W celu lepszego i bardziej intuicyjnego zrozumienia podstaw tej teorii zacznij-
my od prostego przykiadu. Rozpatrzmy zbiér danych podanych w tabeli 8.1
Wiersze tabeli opisujg pacjentéw (obiekty), a kolumny tabeli oznaczone jako Bal
glowy, Bol migsni oraz Temperatura reprezentuja symptomy choroby i 53 nazywa-
ne atrybutami warunkowymi. Kolumna oznaczona jako Grypa definiuje podzial
- pacjentéw na dwie klasy decyzyjne: chorujgcych na grype (Grypa-tak) i niecho-
rujacych (Grypa-nie), i nazywana jest atrybutem decyzyjnym.



186 8. Zbiory przyblizone we wspomaganiu decyzji

Tabela 8.1. Zbi6r danych (przyktadéw) — tablica decyzyjna

Pacjent Bdl glowy Bdl migsni Temperatura Grypa
1 ' nie fak podwyziszona tak
2 tak nie podwyzszona tak
3 tak tak wysoka tak
4 nie fak normalna nie
5 tak nie podwyzszona nie
6 nie nie wysoka tak

Tabele takiego rodzaju nazywamy tablicami decyzyjnymi. Rzeczywiste ta-
blice decyzyjne moga zawiera¢ duzo wigcej atrybutéw i obiektow. Ponadto oprocz
atrybutéw jakosciowych moga zawiera¢ réwniez atrybuty iloSciowe, przyjmujgce
wartosci liczbowe. Niektére wartosci atrybutéw dla pewnych obiektow moga by
takze nieznane.

Problem bedacy przedmiotem naszego zainteresowania moze by¢ okreslo-
ny nastgpujaco: znalez¢ zaleznos¢ miedzy wystgpowaniem grypy (lub jej niewy-
stepowaniem) a symptomami opisujacymi pacjentéw. Inaczej méwiac, celem jest
opisanie zbioru obiektéw {1, 2,3, 6} (lub zbioru {4, 5}) w kategoriach wartosci
atrybutéw warunkowych.

Zauwazmy, Ze analizowane dane s niespdjne, gdyz przypadki 2 i 5 do-
starczajg sprzecznych informadji, tzn. obaj pacjenci s3 opisani tymi samymi war-
tosciami atrybutéw warunkowych, lecz sa przydzieleni do roznych klas decyzyj-
nych. Oznacza to, ze zbi6r pacjentoéw cierpigcych z powodu grypy nie moze by¢
jednoznacznie opisany za pomocg symptomoéw Bdl gtowy, Bdl migsni, Temperatu-
ra. Mozemy jednakze opisaé ten zbiér w spos6b przyblizony. Opierajac sie na
posiadanych danych, mozna stwierdzi¢, ze:

e {1,3,6} jest maksymalnym zbiorem pacjentéw, kt6rych przydzielenie do klasy
Grypa-tak jest pewne, na podstawie opisu atrybutami warunkowymi;

e {1,2,3,5,6} jest zbiorem pacjentéw, ktérych przydzielenie do klasy pacjentow
Grypa-tak jest mozliwe, na podstawie opisu atrybutami warunkowymi;

e {2,5} jest zbiorem pacjentéw, ktérzy nie moga by¢ jednoznacznie przydziele-
ni do klasy Grypa-tak ani do Klasy Grypa-nie, ze wzgledu na sprzeczny opis
atrybutami warunkowymi.

Dwa pierwsze zbiory sg przyblizeniami klasy decyzyjnej Grypa-tak, nazy-
wanymi, odpowiednio, jej dolnym i gérnym przyblizeniem.

Przedstawimy teraz powyzsze rozwazania bardziej formalnie.

Tablice danych, takie jak podana w powyzszym przykladzie, sa czesto na-
zywane systemami informacyjnymi.

System informacyjny jest czworka (U, A, V, f), gdzie U jest niepustym
i skorficzonym zbiorem obiektéw zwanym uniwersum, A jest niepustym i skori-
czonym zbiorem atrybutdw. V =, 1 Vu, przy czym V, jest dziedzina atrybutu
a€ A oraz f: U x A— V jest funkcja informacyjna, takg ze Va € A, x € U,
fla, z) € V.
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Z kazdym podzbiorem atrybutéw P C A jest zwigzana binarna relacja
I(P), nazywana relacja nierozréznialnosci, zdefiniowana jako

I(P)={(x,y) € U xU: fla, x) = fa,y), Ya € P}

Jesli (z, y) € I(P), to obiekty x i y sa nierozréznialne ze wzgledu na pod-
zbiér atrybutéw P. Relacja nierozréznialnosci jest relacja réwnowaznosci. Rodzi-
ne wszystkich klas abstrakdji relacji I(P), tj. podzial U za pomoca P, oznaczamy
U/I(P). Z kolei P(z) oznacza klase abstrakcji relacji /() zawierajaca obiekt x.
Klasy te nazywane sg zbiorami FP-elementarnymi.

Jezeli w systemie informacyjnym wyrézniamy rozlaczne zbiory atrybutow
warunkowych C i atrybutéw decyzyjnych D (gdzie A = C'U D), to system taki
jest nazywany tablica decyzyjna.

Niech § = (U, A, V, f) bedzie systemem informacyjnym, X niepustym
podzbiorem U oraz P C A. Celem jest opisanie zbioru X w kategoriach wartosci
atrybutéw z P. Prowadzi to do zdefiniowania dwdch zbioréw P(X) i P(X), na-
zywanych, odpowiednio, P-dolnym przyblizeniem i P-gérnym przyblizeniem
zbioru X. Definicje tych zbioréw majg naste¢pujace postaci:

P(X)={zeU:P(x) C X}, F(X)I{:EEU:P(:::)HX#{D}.

Zbiér BNp(X) = P(X) — P(X) jest nazywany P-brzegiem zbioru X.

Dolne przyblizenie P(X) zbjoru X jest zbiorem obiektéw, ktére mozna
z pewnoécig zaliczy¢ do X na podstawie zbioru atrybutéw P, podczas gdy
obiekty z P(X) moga by¢ tylko uznane za by¢ moze nalezace do X, w Swietle
atrybutéw P. P-brzeg BNp(X) zawiera obiekty, ktérych nie mozna jednoznacz-
nie przydzieli¢ do X z uwagi na sprzeczny opis w terminach atrybutow F.
Z kolei obiekty z U — P(X) z pewnoscia nie naleza do X. O zbiorze X md-
wimy, ze jest P-przyblizony, jesli BNp(X) # 0, w przeciwnym razie jest on
P-definiowalny (dokladny).

Z wiasnosci tych widaé, ze przyblizenia stanowig wnetrze i domkniecie
w topologii generowanej przez dane. Zauwazmy tez, ze konstrukcja przyblizen
ma charakter obliczeri granularnych, gdyz operuje na blokach obiektéw nieroz-
réznialnych przez atrybuty P, czyli na zbiorach P-elementarnych [30].

Zbiér przyblizony X moze by¢ scharakteryzowany ilosciowo za pomocg
wspélczynnika doktadnos$ci przyblizenia:

B(X)]
PN

gdzie | X| oznacza liczno$¢ zbioru X.

Przyblizenia zbioréw sa podstawowymi pojeciami teorii zbioréw przybli-
zonych i stuza do opisu nieprecyzyjnej wiedzy o interesujgcych nas zjawiskach.
Ponadto sa one uzywane do znajdowania zaleznosci w danych.

~ Wréémy do przykiadu z tabeli 8.1. Jezeli przyjmiemy, Ze atrybuty Bdl mig-
sni, Bl glowy i Temperatura sa atrybutami warunkowymi, a atrybut Grypa jest
atrybutem decyzyjnym, to taka tabela jest tablica decyzyjna. Wiersze tablicy de-
cyzyjnej okreélaja reguly decyzyjne, ktére mozna wyrazi¢ w postaci wyrazen

Odp(X) =
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JJezeli ..., to ...”. Kazda regula decyzyjna wyznacza decyzje, ktére musza byc
podjete, jesli warunki podane w tablicy s3 speinione.

Reguly decyzyjne sg cisle zwigzane z przyblizeniami. Dolne przyblize-
nia klas decyzyjnych wyznaczaja deterministyczne reguly decyzyjne, 4. takie
reguly, ktére jednoznacznie wyznaczajg decyzje na podstawie warunkéw; na-
tomiast gérne przyblizenia klas decyzyjnych wyznaczaja niedeterministyczne
reguly decyzyjne, tj. reguly, ktére nie wyznaczaja jednoznacznie decyzji na pod-
stawie warunkow.

I tak na przyklad regula decyzyjna odpowiadajaca wierszowi 3:

Jezeli (Bdl glowy, tak) i (Bol miegsni, tak) i (Temperatura, wysoka), to (Grypa,
tak)

jest deterministyczna, poniewaz warunkom wystepujacym w tej regule odpo-
wiada w tablicy decyzyjnej jednoznaczna decyzja (Grypa, tak); natomiast reguta
decyzyjna odpowiadajgca wierszowi 2:

Jezeli (Bdl glowy, tak) i (Bol miggni, nie) i (Temperatura, podwyiszona),. to
(Grypa, tak) '

jest niedeterministyczna, gdyz warunkom wystepujacym w t¢j regule odpowia-
daja w tablicy decyzyjnej dwie decyzje (Grypa, tak) oraz (Grypa, nie).

Teoria zbioréw przyblizonych oferuje nieprzedstawione tutaj matematycz-
ne narzedzia do generowania, analizy i upraszczania regut decyzyjnych na pod-
stawie tablic decyzyjnych (patrz np. [23, 24, 31, 37, 40, 42]).

8.4. Podejscie zbior6w przyblizonych oparte na relacji
dominacji
8.4.1. Wnioskowanie indukcyjne a wiedza dziedzinowa

Jednym z powodéw fiaska sztucznej inteligencji w latach szedédziesiatych XX
wieku bylo usitowanie opracowania ogélnych strategii rozwigzywania proble-
méw decyzyjnych. Okazalo sie, ze efektywne wspomaganie decyzji oparte na
wiedzy wyindukowanej z danych wymaga wzigcia pod uwage wiedzy dziedzi-
nowej zwiazanej z semantyka danych [32]. Tylko wtedy wzorce odkryte z danych
moga byé poprawne i potencjalnie uzyteczne. Przez wzorce rozumie sig zalezno-
éci istniejace w danych, zwane trendami, regufami, hipotezami itp. W pracy [33]
wyrézniono trzy kategorie wiedzy dziedzinowej, majace istotny wplyw na wzor-
ce odkrywane z danych:

(i) dziedziny atrybutéw, tj. zbiory wartosci atrybutow majace sens dla tudzkiej
percepcii; '

(ii) podzial atrybutéw na warunkowe i decyzyjne, ograniczajacy wzorce do
zwiazkow miedzy wartosciami atrybutéw warunkowych i decyzyjnych;
(iii) porzadek preferencyjny w dziedzinie niektérych atrybutow i semantyczna
korelacja miedzy tymi atrybutami, narzucajaca na wzorce koniecznosc prze-

strzegania zasady dominacji. '
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Trudno sobie wyobrazi¢ pominigcie kategorii (i) w algorytmach odkrywa-
nia wiedzy — bez tej wiedzy dziedzinowej odkryte wzorce sg wyrazone w jezyku
wartosci oryginalnych pomiaréw, ktéry jest zazwyczaj nieadekwatny do ludzkiej
percepdji, na przyklad pomiar temperatury ciala za pomocg dokladnego termo-
metru i jego medyczna percepcja. Wzorce odkrywane przy znajomosci wylacznie
tej wiedzy dziedzinowej nazywajg sie regulami asocjacyjnymi [1}; pokazujg one
silne zwiazki miedzy wartosciami pewnych atrybutéw, bez dzielenia ich z gory
na warunkowe i decyzyjne.

W uczeniu maszynowym powszechnie zaklada si¢ znajomosc wiedzy dzie-
dzinowej (i} oraz (ii) — mozna wtedy rozpatrywaé podzial zbioru obiektow w ta-
blicy decyzyjnej na klasy decyzyjne za pomoca atrybutéw decyzyjnych. Odkry-
wane wzorce majg wtedy postaé regul lub drzew decyzyjnych reprezentujacych
zwiazki funkcyjne miedzy atrybutami warunkowymi a decyzyjnymi [25].

Jesli wzorce odkryte z danych maja byé wykorzystane do wspomagania
decyzji, to szczegblne znaczenie ma uwzglednienie przy ich odkrywaniu wie-
dzy dziedzinowej (iii). Wyjaénijmy to na przykladzie wystawiania ocen uczniom
w szkole. Zal6zmy, ze wsrod atrybutéw opisujgcych wyniki uczniow sg ocena
z matematyki (Mat), ocena z fizyki (Fiz) oraz ocena ogélna (OG). Niech dziedzi-
ny tych atrybutéw skiadaja si¢ z trzech wartosci: zla, srednia i dobra. Ta wiedza
odpowiada kategorii (i). Jesli chodzi o wiedze kategorii (i), to jest ona rowniez
znana, poniewaz jasne jest, ze Mat i Fiz sq atrybutami warunkowymi, a OG jest
atrybutem decyzyjnym. Porzadek preferencyjny w dziedzinie wartosci atrybu-
t6w jest oczywisty: ocena dobra jest lepsza od Sredniej, a ta jest lepsza od ziej.
Wiadomo ponadto, ze atrybut Mat jest semantycznie skorelowany z atrybutem
OG, tak jak Fiz z OG. Jest to wiedza dziedzinowa kategorii (iii).

Atrybuty z dziedzing uporzadkowana wedtug preferencji s3 nazywane kry-
teriami, poniewaz dotyczg oceny w okreslonej skali preferencji. Zwykle atrybuty
nie maja skali preferencji, mimo ze moga przyjmowac wartosci liczbowe.

Semantyczna korelacja miedzy dwoma kryteriami (odpowiadajacymi wa-
runkowi i decyzji) oznacza, ze polepszenie oceny obiektu na jednym kryterium
nie powinno spowodowaé pogorszenia wartosci na drugim kryterium, jesli war-
toci pozostalych atrybutéw i kryteriéw sa niezmienione. W naszym przykladzie
polepszenie oceny ucznia z Mat lub Fiz, przy niezmienionej wartosci drugiej oce-
ny, nie powinno pogarsza¢ oceny ogélnej OG, lecz raczej ja polepszaé. Mowiac
ogdlnie, semantyczna korelacja miedzy kryteriami warunkowymi a decyzyjnymi
wymaga, zeby obiekt z dominujacy obiekt y na wszystkich kryteriach warunko-
wych (tzn. z majacy oceny co najmniej tak dobre jak y na wszystkich kryteriach
warunkowych) powinien réwniez dominowa¢ y na wszystkich kryteriach decy-
zyjnych (tzn. z powinien by¢ oceniony co najmniej tak dobrze jak y na wszyst-
kich kryteriach decyzyjnych). Zasada ta jest zwana zasada dominacji (lub zasa-
da Pareto) i jest to jedyna obiektywna zasada wielokryterialnego poréwnywania
obiektéw, ktérej racjonalnosci nikt nie podwaza.

Jakie wzorce mogg by¢ odkryte z danych dotyczacych oceny uczniéw? To
pytanie wigze sie z pytaniem o wplyw wiedzy dziedzinowej (iif) na odkrywane
wzorce. OdpowiedZ na pierwsze pytanie jest nastgpujaca: sg to reguly decyzyj-
ne postaci ,Jezeli ..., to ...”. Kazda regula decyzyjna jest okreSlona przez profil
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warunkowy i profil decyzyjny, ktére sa wektorami wartoéci progowych na wy-
branych atrybutach i kryteriach, odpowiednio, po stronie warunkowej i decyzyj-
nej. OdpowiedZ na drugie pytanie jest taka, ze z powodu semantycznej korelacji
miedzy kryteriami warunkowymi a decyzyjnymi profile warunkowe i profile de-
cyzyjne regul decyzyjnych muszg spelnia¢ zasade dominacji. Méwimy, ze jeden
profil dominuje drugi, jesli oba profile maja takie same wartoéci na zwyklych
atrybutach, a wartosci kryteriéw pierwszego profilu sg nie gorsze od wartosci
kryteriéw drugiego profilu. _

Wyjaénijmy zasade dominacji na przykladzie regut dotyczacych oceny
uczniéw. Zalézmy, ze dwie reguly wyindukowane z danych szkolnych przed-
stawiaja zwigzki miedzy ocenami z Mat i Fiz po stronie warunkowej i OG po
stronie decyzyjnej: |

regula #1: jezeli Mat = Srednia i Fiz=§rednia; to OG =dobra,
regula #2: jezeli Mat =dobra i Fiz =érednia, to OG = srednia.

Powyzsze reguly nie spelniajg zasady dominacji, poniewaz profil warun-
kowy reguly #2 dominuje profil warunkowy reguly #1, podczas gdy profil de-
cyzyjny reguly #2 jest zdominowany przez profil decyzyjny reguly #1. Stad te
dwie reguly sa niespdjne z zasada dominacji, czyli sg bledne w Swietle wiedzy
dziedzinowe;j (iii).

Mozna by powiedzie¢, z drugiej strony, ze reguly te sa prawdziwe, gdyz
sq one poparte przykladami z tablicy decyzyjnej, lecz to nie zmienia negatywnej
oceny wartosci wzorc6w popartych przez niespéjne przyklady. Niespdjnos¢ ma
wiele mozliwych Zrédet, ktérymi sa na przyktad

¢ brakujace atrybuty (zwykle lub kryteria) w opisie obiektéw; by¢ moze tablica
decyzyjna nie zawiera takiego kryterium jak opinia wychowawey (OW), wyra-
zona w czasie zebrania rady pedagogicznej, gdy ustalano oceng ogélng OG;

e niestaly charakter preferencji decydenta; by¢ moze czlonkowie rady pedago-
gicznej zmienili zdanie na temat wplywu oceny z Mat na oceng ogolng OG
w trakcie rozpatrywania ocen kolejnych uczniéw.

Uwzglednienie powyzszych niespéjnosci ma podstawowe znaczenie dla
odkrywania wiedzy, gdy# chcemy, aby byfa ona poprawna i uzyteczna do wspo-
magania decyzji. Nie mozna ich potraktowa¢ jako szumu badZ bfedu, ktéry na-
lezy poming¢ lub zmieszad z danymi sp6jnymi za pomocg operadji usredniania
czy wygladzania. Niesp6jnosci te powinny zostac zidentyfikowane i ewentualnie
wykorzystane do konstrukcji wzorcow niepewnych.

Dodajmy, ze jesli wiedza dziedzinowa (iii) bylaby pominigta przy odkry-
waniu wzorcéw, to nie mozna byloby zidentyfikowaé powyzszych niespojnosci.
Rzeczywiscie, nie byloby nic blednego w regufach #1 i #2: s3 one poparte przez
rézne przyklady rozréznialne za pomoca rozpatrywanych atrybutdw.

Jak zaznaczylismy we wstepie, teoria zbioréw przyblizonych pozwala scha-
rakteryzowac dang klase decyzyjna, gdy niespdjnosci w opisie obiektéw unie-
mozliwiaja jej jednoznaczna charakterystyke poprzez wlasnosci jej elementow.
Pojecia dolnego i gérnego przyblizenia zbioru umozliwiaja przedstawienie kaz-
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“dego zbi6ru niedefiniowalnego (z powodu niespéjnoéci) za pomoca dwéch zbio-
réw definiowalnych, ktére reprezentujg wiedze pewng i mozliwg. Zauwazmy, ze
w podrozdziale 8.2 przedstawilismy ten paradygmat w kontekscie wiedzy dzie-
dzinowej (i) + (ii). Zwrécilimy wtedy uwage na to, ze konstrukcja przyblizeri ma
charakter granularny ze wzgledu na operacje na zbiorach P-elementarnych sta-
nowigcych bloki obiektéw nierozréznialnych za pomoca atrybutéw P (granule
wiedzy). Jest to paradygmat bardzo ogélny, ktéry pozostaje wazny w kontekscie
wiedzy dziedzinowej (i) + (ii) + (iii), jednak posta¢ granul bedzie w tym kontek-
écie inna niz w przypadku wiedzy dziedzinowej (i) + (ii).

Adaptacje powyzszego paradygmatu na przypadek wiedzy dziedzinowej
(i) + (iii) przedstawiono w [21]. Polaczenie koncepcji przyblizeni zbioréw z kon-
cepcja granul opartych na relacji dominacji, zamiast dotychczasowej relacji nie-
rozréznialnosci, pozwolilo na zastosowanie teorii zbioréw przyblizonych do ana-
lizy danych, w ktérych wystepuje porzadek preferencyjny i semantyczna ko-
relacja migdzy kryteriami warunkowymi i decyzyjnymi (wiedza dziedzinowa
(i) + (ii) + (iii)). Powstale podejscie nosi nazwe DRSA (Dominance-based Rough Set

Approach) [8, 10, 14, 15, 17, 35, 36, 37].

W nastepnym punkcie przedstawiamy koncepcje granul wiedzy zdolnych
do wykorzystania wiedzy dziedzinowej (ili) w procesie odkrywania wzorcow.

8.4.2. Granule wiedzy w postaci stozkéw dominacji
1€}
Zachowujac oznaczenia z podrozdziatu 8.3, przyjmiemy ponadto, ze X¢ = H Vy
g=1
1D
i Xp = H V, oznaczaja, odpowiednio, przestrzenie atrybutéw warunkowych

.og=1

i decyzyjnych. Punkty przestrzeni Xc i Xp s3 wektorami mozliwych ocen
obiektéw, odpowiednio, za pomocg atrybutéw warunkowych C = {1,
..., |C|} i decyzyjnych D = {1, ..., |D|}. Ocena obiektu z na atrybucie ¢ € A
jest oznaczona przez z,. Relacja nierozréznialnosci na U ze wzgledu na zbidr
atrybutéw decyzyjnych D dokonuje podzialu U na skoriczong liczbe klas decy-
zyjnych C1 = {Cly, t =1, ..., n}. Kazdy obiekt z € U nalezy do jednej i tylko
jednej klasy Cl; € CL. _

Zakladajac znajomoéé wiedzy dziedzinowej (i) + (ii) dla kazdego podzbioru
P C C i podzbioru R C D, granule wiedzy sq klasami abstrakcji relacji nieroz-
réznialnosci 1(P) i I(R), czyli ograniczonymi podzbiorami przestrzeni Xp i X,
wynikajacymi z podziatu U indukowanego, odpowiednio, przez I(P) i I(R).
W tej sytuacji celem odkrycia za pomocg wnioskowania indukcyjnego sg wzorce
klasyfikacji bedace funkcjami wyrazajacymi granule R(z) za pomocg granul P(z)
w przestrzeni atrybutéow warunkowych Xp, dla kazdego z € Ui P C C.

Gdy do wiedzy dziedzinowej (i) + (ii) dofaczymy (iii), wtedy relacja nieroz-
réznialnosci nie jest w stanie stworzyé granul w Xc 1 Xp zdolnych do uwzgled-
nienia porzadku preferencyjnego i zasady dominacji. Aby temu zaradzi¢, relacja
nierozréznialnosci musi by¢ zastgpiona relacjg dominagji zar6wno w Xp, jak
iw Xg (PCCiRC D) Zalézmy bez utraty ogélnosci, ze wszystkie atrybuty
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warunkowe w C i decyzyjne w D sg kryteriami oraz ze C' i D sa skorelowane
semantycznie. ‘

Niech >, bedzie relacja stabej preferencji na U/ (zwang tez relacja prze-
wyzszania) reprezentujaca preferencje na zbiorze obiektéw ze wzgledu na kry-
terium ¢ € {C U D}; z, =, y, 0znacza, ze ,z, jest co najmniej tak dobry jak y,
ze wzgledu na kryterium ¢”.

Z drugiej strony méwimy, ze x dominuje y ze wzgleduna P C C (krétko, z ‘
| P-dominuje y)} w przestrzeni atrybutéw warunkowych Xp (oznaczenie: 0 py), 3
: jesli x, =, y, dla wszystkich kryteriéw ¢ € P. Zakladajac, bez utraty ogdlno- ]
i §ci, ze dziedziny wszystkich kryteriéw sa liczbowe, tzn. X; C R dla kazdego
¥ g € C, oraz ze sa uporzadkowane w ten sposéb, iz preferencja rosnie z war- 1
L toécia, mozna powiedzie¢, ze xDpy jest rtéwnowazne: z, > y, dla wszystkich -
| g € P, P C C. Zauwazmy, 2e dla kazdego z € Xp zachodzi zDpz, tzn.
I P-dominacja jest zwrotna. Analogiczna definicje dominacji mozna sformufowac
iy dla przestrzeni atrybutéw decyzyjnych Xp (oznaczenie: zDpy), R € D.

Relacje dominacji ¢Dpy i zDpy (P S C i1 RC D) sa stwierdzeniami ukie-
runkowanymi, w kt6rych « jest podmiotem, a y jest obiektem odniesienia.

Jesli z € Xp jest obiektem odniesienia, P C C, to mozna zdefiniowaé zbidr
obiektéw y € Xp P-dominujgcych z, zwany zbiorem P-dominujacym:

Di(z)={ye U‘: yDpz}.

Jesli z € X p jest podmiotem, P C C, to mozna zdefiniowaé zbiér obiektéw
y € Xp P-zdominowanych przez x, zwany zbiorem P-zdominowanym:

Di(x) = {y € U : 2Dpy}.

Zbiory P-dominujacy D}(x) i P-zdominowany D (z) odpowiadajg pozy-
tywnym i negatywnym stozkom dominacji w Xp, z poczatkiem w punkcie z.

Jesli chodzi o przestrzen atrybutéw decyzyjnych Xgr, R C D, to relaca
R-dominacji pozwala na zdefiniowanie zbioréw

Clﬁ(a:) = {y € U : yDrx}, Clﬁ(x) ={y e U : 2Dgy}.

ClZ(x) i Ci5(z) odpowiadaja pozytywnym i negatywnym stozkom domi-
nacji w Xg, z poczatkiem w punkcie z.

W tym wypadku granule wiedzy sa otwartymi zbiorami w przestrze-
niach Xp i Xy, zdefiniowanymi przez stozki dominadji, odpowiednio, D; (x),
Dp(z) (PCCO)i C'lﬁ(:z:), Olé(z) (R C D). Takze w tej sytuacji celem odkrycia
za pomoca wnioskowania indukcyjnego sa wzorce klasyfikacji bedace funkcjami
wyrazajacymi granule ClZ(x), Cl5(x) za pomoca granul Df(z), Dp(x) w prze-
strzeni atrybutéw warunkowych X p, dla kazdegoz € Ui P C C, RC D. Funkcje
te bed reprezentowane przez zbiory regut decyzyjnych lub drzewa decyzyjne
o specjalnej sktadni.
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8.4.3. Podejscie zbioréw przyblizonych oparte na dominacji
(DRSA)

W sytuacjach praktycznych, przy odkrywaniu wzorcéw z danych, zbiér D atry-
butéw decyzyjnych jest zazwyczaj jednoelementowy, D = {d}. Przyjmijmy to
zalozenie, aczkolwiek nie jest ono konieczne dla DRSA. Atrybut decyzyjny d do-
konuje, tak samo jak poprzednio zbiér D, podzialu U na skoriczong liczbe klas
decyzyjnych Cl = {Cl;, t = 1, ..., n}. Innymi slowy, Cly = {z € U : 74 = t},
t =1, ..., n. Im wyzszy numer klasy, tym lepsza klasa. Poniewaz obiekty sa
jednoznacznie przyporzadkowane do klas, oznaczenia zbioréw CI7 () i Cl= ()
mozna uprosci¢ do CIZiCIS, t =1, ..., n Sato teraz zlozenia klas decyzyjnych,
odpowiednio, w gore i w dét, zdefiniowane jako

oy =\JCl, CIf= JCl,  t=1 ...
szt s<t
co odpowiada okregleniom: ,klasa co najmniej Cl:" i ,klasa co najwyzej Cl;".

Zauwazmy, ze Clf =U,Cl§ =Uorazdlat =2, ..., n mamy Cli7 =
= U — CIE |, tzn. wszystkie obiekty, ki6re nie naleza do klasy Cl; lub lepszej,
naleza do klasy Cl;—1 lub gorszej.

Wyjasnijmy, jak pojecie zbioru przyblizonego zostalo uogéinione w podej-
éciu DRSA w celu umozliwienia obliczert granularnych na stozkach dominacji
(szczegotowe wyprowadzenie mozna znalezé w pracach [8, 10, 14, 15, 17, 36, 37].

Dla danego zbioru kryteriow P C C zaliczenie obiektu z € U do zlozenia
klas w gore ClZ,t=2, ..., n, jest niespbjne z zasada dominacji, gdy zachodzi
jedna z ponizszych sytuacji:

e obiekt z nalezy do klasy Cl; lub lepszej, lecz jest P-zdominowany przez
obiekt y nalezacy do klasy gorszej od Cly, tzn. z € CI1Z, lecz D} (z)N CLS |
# b;

e obiekt z nalezy do klasy gorszej od Cl;, lecz P-dominuje obiekt y nalezacy
do Klasy Cl, lub lepszej, tzn. = ¢ C17, lecz Dp(z) N CI7 # 0.

Jedli dla danego zbioru kryteribw P C C zaliczenie z € U do CI7,
t = 2, ..., n, jest niespdjne z zasada dominacji, to méwimy, ze z nalezy do
ClZ z watpliwoscia (watpliwoéé spowodowana niespojnoscia przykiadow de-
cyzji jest pojeciem podstawowym wykorzystywanym w réznych rozszerzeniach
teorii zbioréw przyblizonych, polegajacych na zastgpieniu relacji nierozroznial-
nosci ogdlniejsza relacjg — patrz [38]). Zatem x nalezy do Cl7 bez watpliwosci,
bioragc pod uwage P C C, jesli = € C!7 i nie ma niespdjnosci z zasada do-
minacji. To oznacza, ze wszystkie obiekty P-dominujgce z naleza do CI7, tzn.
DE(z) C C1Z . Geometrycznie odpowiada to zawieraniu sig wszystkich obiektow
ze stozka pozytywnej dominacji DE(z), z poczatkiem w z, W stozku pozytywnej
dominacji Cl? , z poczatkiem w Cl;.

Ponadto = byé moze nalezy do ClZ, biorac pod uwage P C C, gdy zacho-
dzi jedna z ponizszych sytuacji:
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e zgodnie z decyzja d obiekt z nalezy do clz?,
e zgodnie z decyzjg d obiekt & nie nalezy do ClIZ | lecz obiekt ten jest niesp6jny
w sensie zasady dominadji z obiektem y nalezacym do Cl?.

Uzywajac pojecia watpliwosci, z by¢ moze nalezy do C17, biorac pod uwa-
ge P C C,jesli z nalezy do ClZ z watpliwoscig lub bez, Ze wzgledu na zwrotnos¢
relacji dominacji Dp powyzisze sytuacje moga by¢ podsumowane nastepujgco:
biorac pod uwage P C C, z by¢ moze nalezy do klasy Cl; lub lepszej, jesli wsrod
obiektéw P-zdominowanych przez z istnieje obiekt y nalezacy do klasy Cl; lub
lepszej, tzn. D;,(:zr)r“IC‘l,:2 -+ . Geometrycznie odpowiada to niepustemu przecie-
ciu zbioru obiektéw ze stozka negatywnej dominacji Dy (x), z poczatkiem w i,
ze stozkiem pozytywnej dominacji CIZ, z poczatkiem w Cl;.

Dla P C C zbiér wszystkich obiektéw nalezacych bez watpliwosci do C17?
tworzy P-dolne przyblizenie zlozenia klas C’lt2 , OZNaczone przez E(C’lf_2 }; nato-
miast zbiér wszystkich obiektéw byé¢ moze nalezacych do CI? tworzy P-gérne
przyblizenie zlozenia klas Cl7, oznaczone przez P(CIZ):

P(CIZ) = {z e U: D}(z) C CIT},

BCIZ)={z el :Dp(z)NCI7 #0}, t=2,....n

Analogicznie mozna zdefiniowa¢ P-dolne przyblizenie i P-gbrne przy-
blizenie zlozenia klas CI5:

P(CIS) = {z € U : Dp(z) C CLT},

PCIS) ={z €U :DE)NCIE#0}, t=1...,n-1L

Przyblizenia P-dolne i P-g6rne zdefiniowane powyze] majg nastepujaca
wlasnoéé zawierania dla kazdego P C C, charakterystyczng dla teorii zbioréw
przyblizonych:

PCiZycclZ CP(C), t=2 ...,m;

PCIS) caif CPCI), t=1,..,n-1

Wszystkie obiekty nalezace do Ci7 lub CI z watpliwosciq wynikajaca
z niespdjnosci z zasada dominacji tworza P-brzegi zlozenia klas CIZ lub CI;f
oznaczone, odpowiednio, przez BN (CIZ)i BNp(C I5). Moga by¢ one wyrazone
za pomoca przyblizeri dolnych i gérnych w nastepujacy sposob:

BNp(CIZ) = P(CIZ) - P(CI?), t=2 ...,m

BNp(CIS) = P(CIS) — P(CLE), t=1,...,n—L

P-dolne i P-gérne przyblizenia ztozen klas C1Z i CIT maja istotng wiasnosc
komplementarnosci, rowniez charakterystyczng dla podstawowej teoril zbioréw
przyblizonych. M6éwi ona, ze jesli obiekt z nalezy bez watpliwoéci do klasy Cly
lub lepszej, to niemozliwe jest, by mogt nalezed do klasy Cli—q lub gorszej, tzn.
P(CIZ) =U - P(CI3,), t=2, ..., n.
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Dzieki wlasnoéci komplementarnosci BN p(CIZ) = BNp(CLT ), dla
t =2, ..., n, cooznacza, Ze jesli obiekt z nalezy z watpliwoscia do klasy Cl¢ lub
lepszej, to réwniez nalezy z watpliwoscig do klasy Cli_; Ilub gorszej.

Z punktu widzenia odkrywania wiedzy P-dolne przyblizenia zlozen klas
reprezentuja wiedze pewna, podczas gdy P-gérne przyblizenia reprezentuja
wiedze mozliwa, a P-brzegi reprezentujg wiedze watpliwa dostarczang przez
kryteria P C C.

Powyzsze definicje przyblizeri s3 oparte na Scislym zastosowaniu zasady
dominacji. Tymczasem w praktycznej analizie danych warto czasem oslabic te
zasade i zaakceptowaé ograniczona liczbe niespéjnych obiektéw w dolnych przy-
blizeniach, szczeg6lnie gdy zbiér danych jest duzy. Tak rozszerzona wersja po-
dejécia DRSA jest nazywana VC-DRSA (Variable-Consistency DRSA) [20]. Ponizej
wyjasniamy, na czym to rozszerzenie polega.

Dla kazdego P C C méwimy, Zze x € U nalezy bez watpliwosci na pozio-
mie spéjnosci | € (0, 1] do zlozenia klas C1Z,jesli x € CIZ i co najmniej [ * 100%
wszystkich obiektéw y € U P-dominujacych z réwniez nalezy do Cl17, tzn.

[DE @) NCI7|
D@ T

Parametr [ jest nazywany poziomem sp6jnosci, poniewaz mozna nim kon-
trolowa¢ stopiei spSjnosci miedzy obiektami nalezacymi do ClZ bez watpliwo-
§ci. Innymi stowy, jesli I < 1, to co najwyzej (1 — 1) * 100% wszystkich obiektéw
y € U P-dominujgcych z nie nalezy do CIZ i tym samym przeciwstawia sie
zaliczeniu z do CIZ.

Analogicznie, dla kazdego P C C méwimy, ze x € U nalezy bez watpli-
woséci na poziomie spéjnosci I € (0, 1] do zlozenia klas CIS, jedli z € ClSico
najmniej [x 100% wszystkich obiektow y € U P-zdominowanych przez x réwniez

nalezy do CIS, tzn.

t=2, ..., n

|D5($200l§| >0 t=1,...,n—1

|Dp ()]

Zatem dla kazdego P C C kazdy obiekt « € U jest watpliwy lub niewat-
pliwy na poziomie spéjnosci | ze wzgledu na przynaleznosc do zlozenia klas
wgore CIZ (t=2, ..., n) lubw d6t CIF (t=1, ..., n—1).

Pojecie niewatpliwego obiektu na poziomie sp6jnosci I prowadzi w natural-
ny sposéb do nowej definicji P-dolnych przyblizen zlozen klas decyzyjnych CIf
i C’lf:

D% (z) N CIZ |

=1}, t=2, ...,mn,
|Df ()]

PYCIZ)={z e Cl7:

|Dp(z) N CIF|

— Bl}g t=1,...3n'—1.
|DP(5U)|

PHCIS) = {z € CI} :
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Dla danego P C C i poziomu spéjnoéci | mozemy rowniez zdefiniowac
P-gorne przyblizenia ClZ i CIS, oznaczone, odpowiednio, przez PLCiZ)

i P'(CIY), wykorzystujac komplementarnosc PYCIE )i BYCIZ,,) wzgledem U:

Pl CIZ)=U—-PHCIS), t=2,...,m

PCISy=U-P(ClZ,), t=1,...,n-1

PHCIZ) jest zbiorem obiektow, ktére naleza do zloZenia klas Cl7 z moz-
liwa watpliwoscia na poziomie spéjnosci ! € (0, 1]. Analogicznie, PHCIE) jest
zbiorem obiektéw, ktdre nalezg do zlozenia klas le z mozliwa watpliwoscig na
poziomie spéjnosci I € (0, 1]. P-brzegi (obszary P-watpliwe) zlozen klas Cl7
i CLS sa zdefiniowane nastgpujgco:

BNL(CIZ) = PYCIZ) - PHCIZ),  t=2, ...,

BNL(CIS) = P(CIS) - PI(CIS), t=1,...,n-1

Wariant zmiennej spéjnosci w podejéciu DRSA stwarza pewng elastycz-
noéé w zaliczaniu obiektéw do dolnych i gérych przyblizeri ziozeni klas. Mozna
wykazaé, zedla0 < l'<i<lorazt=2, ..., 7n

PiCIZ)c PY(CI1?) i PY(CI?) & PHCE).

Dla kazdego zbioru P C C obiekty spéjne w sensie zasady dominacji
ze wszystkimi zlozeniami klas w gorg i w dot nazywamy zaklasyfikowanymi
P-poprawnie. Dla P C C jakos¢ przyblizenia klasyfikacji Cl za pomoca kry-
teri6w P jest zdefiniowana jako stosunek liczby obiektéw zaklasyfikowanych
P-poprawnie do liczby wszystkich obiektéow w uniwersum U. Poniewaz obiekty
zaklasyfikowane P-poprawnie to takie, ktére nie naleza do Zadnego P-brzegu
zlozeti Klas CIZ i CIS, wigc jakosé przyblizenia klasyfikacji C! przez zbidr kry-
teriow P, mozna zapisa¢ jako

U~ U BNp(CIS) | U U BNp(CIZ)
te{2, ..., n} te(1, ..., n—1} |

U]

(U— ( U BNp(Cl?)))‘
te{2, ..., n} L

U]

vp(C1) mozna traktowa¢ jak miare jakosci wiedzy o klasyfikacji C1, kt6ra mozna
wyindukowa¢ z tablicy decyzyjne zawierajacej kryteria P.

Kazdy nieredukowalny podzbiér P C C, taki ze p(Cl) = vc(Cl), jest
nazywany reduktem klasyfikacji C'l i oznaczany przez RED¢. Zauwazmy, ze

vp(Cl)
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dana tablica decyzyjna moze mieé wiele reduktéw. Przekrdj wszystkich reduk-
téw jest nazywany rdzeniem i oznaczany przez COREc;. Kryteria nalezace do
rdzenia CORE¢; nie moga byé¢ usuniete z tablicy decyzyjnej bez konsekwendji
utraty jakosci wyindukowanej wiedzy o klasyfikacji Cl. Oznacza to, ze w zbiorze
C znajduja sie trzy rodzaje kryteriéw:

¢ niezbedne kryteria zawarte w rdzeniu,

e wymienne kryteria zawarte w pewnych reduktach, lecz nie w rdzeniu,

¢ nadmiarowe kryteria, ktére nie s ani niezbedne, ani wymienne, czyli takie,
ktére nie znalazly si¢ w zadnym redukcie.

Dodajmy, ze w ogOlnym przypadku, gdy w zbiorze C sg zwykle atry-
buty i kryteria, redukty sa najmniejszymi ze wzgledu na zawieranie zbiorami
atrybutéw i kryteriéw, zdolnymi wyrazi¢ calg istotng wiedze zawarta w tablicy
decyzyjnej - ta wiedza jest istotna dla wyjasnienia wzorcéw ukrytych w danych,
niekoniecznie za$ dla predykdji.

W pracy [12] zwr6cono uwage na fakt, ze jakoé¢ przyblizenia klasyfikacjami
ma wlasnosci funkdji zbioru (atrybutéw), zwanej miarg rozmyta (fuzzy measure).
Z tego powodu mozna ja wykorzysta¢é do obliczenia wskaZnikéw méwiacych
o istotnosci poszczegdlnych atrybutow /kryteriéw, a takze o sile interakcji migdzy
nimi. Uzytecznymi wskaznikami sa na przykiad wskazniki wartosci i interakgji
Shapleya i Banzhafa, wskaZniki interakcji Murofushi-Sonedy i Roubensa oraz
wskaznik Mobiusa. Wszystkie one mogg poméc w ocenie wartosci informacyjne;
atrybutéw 1 kryteriéw oraz w wyborze ,najlepszego” reduktu. :

8.4.4. Indukcja wzorcé6w klasyfikacji w postaci regul
decyzyjnych - -

Zdefiniowane w poprzednim punkcie przyblizenia ztozeri klas decyzyjnych
W gore” i ,w dol” sa punktem wyjscia dla indukcyjnego generowania regul
decyzyjnych opartych na dominacji. Dla danego zlozenia klas Cl7 reguly de-
cyzyjne indukowane przy zalozeniu, ze obiekty nalezgce do dolnego przybli-
zenia P(CI2) sa pozytywne, a wszystkie inne negatywne, zalecajg przydzial do
Klasy Cl; lub lepszej”. Analogicznie, dla danego zlozenia klas CIS, reguly decy-
zyjne indukowane przy zalozeniu, ze obiekty nalezace do dolnego przyblizenia
P(CIS) sa pozytywne, a wszystkie inne negatywne, zalecaja przydzial do ,kla-
sy Cls lub gorszej”. Z kolei reguly decyzyjne indukowane przy zalozeniu, ze
obiekty nalezace do przekroju P(CI$) NP(CIY) s pozytywne, a wszystkie inne
negatywne, zalecajg przydziat do ciaggu dwoch lub wigcej klas od Cls do Cy
(s < t). | : _

W celu uwzglednienia porzadku preferencyjnego zaproponowano reguly
“decyzyjne o skladni opartej na dominacji {8, 10, 14]. W zaleznosci od Zrédia
~ obiektéw pozytywnych w procedurze indukdji regul rozpatruje sig nastgpujace
 typy regut decyzyjnych:

(i) D> -reguly pewne, dla kiérych obiektami pozytywnymi s3 obiekty nalezace
do P(CI?):
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Jezeli zy1 g1 7q1 1 Tg2 g2 Tg2 1 .- Tgp Zgp Tgp, O T nalezy do C’lf’,
gdzie dla kazdego wq, 2z, € Xq zapis ,wq =g 2,” 0znacza, ze ,0cena w, jest
co najmniej tak dobra jak z,”.
(2) D> -reguly mozliwe, dla ktérych obiektami pozytywnymi sg obiekty nalezace
do P(CI?):
Jezeli zg1 =q1 7Tq1 1 Tg2 mq2 Tqz 1 Tgp Zqp Top, 1O Z byé moze nalezy do clz.
(3) D<-reguly pewne, dla ktérych obiektami pozytywnymi s3 obiekty nalezace
do P(CIY):
JQZEH Tq1 qu gl i Tq2 qu T2 i... Tap qu Tgps tox ?IQIEZ'y do le‘,
gdzie dla kazdego wq, 2, € X, zapis ,wq =, 2,” 0Znacza, ze ,0CeNa Wy jest
co najwyzej tak dobra jak z,”.
(4) D¢-reguly mozliwe, dla ktérych obiektami pozytywnymi s3 obiekty nalezace
do P(CIF):
Jezeli zg1 =q1 Tq1 1 Tg2 g2 Tg2 1+ Tgp =gp Tqp, tO T by¢ moze nalezy do C’lf‘.
(5) Dy¢-reguly przyblizone, dla ktérych obiektami pozytywnymi sg obiekty
nalezace do P(CIS) N P(CI7) (s < t):
Jezeli gy =q1 Tq1 i ... Tqk gk Tqk 1 Tgk+1 Sgk+1 Tgk+1 ioo. Tgp Zgp Tgp, tO T
nalezy do Cl, UCls41 U ... U Cl;.

W czeéci warunkowej Dy ¢-regul przyblizonych mozemy miec warunki
By =g T 1 4T Rq 77, gdzie vy < 1, dla tego samego kryterium g € C.
Ponadto, jesli r, = rj, to te dwa warunki sprowadzaja sie do ,zq ~q Ty
gdzie dla kazdego wgy, z4 € Xq Zapis ,Wg ~q z,” oznacza, Ze ,ocena wy jest
nierozréznialna z z,”.

Poniewaz reguta decyzyjna jest relacja konsekwencji (specyficzng implika-
cja), zatem przez regule minimalna rozumiemy taka relacje konsekwencji, ze nie
istnieje inna tego typu relacja, ktorej cze$¢ warunkowa (CZW) bylaby co najmniej
tak samo slaba (innymi stowy, regula wykorzystujaca podzbi6r warunkéw i/lub
slabsze warunki), a czes¢ decyzyjna (CZD) co najmniej tak samo silna (innymi
stowy, D3- lub D¢-regula przydzielajaca obiekty do tego samego zlozenia klas
lub do jego podzbioru albo D ¢-regula przydzielajaca obiekty do tego samego
lub szerszego ciggu klas).

Reguly decyzyjne typu (1) i (3) reprezentujg wiedze pewng wyindukowa-
ng z tablicy decyzyjnej, podczas gdy reguly typu (2) i (4) reprezentujg wiedzg
mozliwa (by¢ moze watpliwa), a reguly typu (5) reprezentuja wiedze watpliwa.

Ponadto reguly typu (1) i (3) sa deterministyczne, jesli nie pokrywaja obiek-
téw spoza klas wskazanych w czesci decyzyjnej; w przeciwnym razie sa one
niedeterministyczne. Regula niedeterministyczna jest scharakteryzowana przez
wspolczynnik wiarygodnosci, okreslajacy prawdopodobieristwo, Ze obiekt spet-
niajacy czeéé warunkowa reguly spelnia réwniez jej cze$é decyzyjna. Reguly nie-
deterministyczne mozna otrzyma¢, zakladajac, ze zrédlem regut pewnych lub
mozliwych sa przyblizenia zdefiniowane wedlug podejscia DRSA ze zmienng
spojnoscia.

PrzejdZzmy teraz do oméwienia zastosowania regul decyzyjnych do kla-
syfikacji obiektéw majacych okreslone oceny za pomoca kryteriow C. Stosujac
Ds-reguly do obiektu z, mozliwe jest, ze T albo pasuje do CZW co najmniej jed-
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nej z tych regul, albo nie pasuje do CZW zadnej z tych regul. W razie co najmniej
jednokrotnego dopasowania rozsadnie jest przyjac, ze z nalezy do klasy Cl;, be-
dacej najnizsza klasg zlozenia ,w gore” C’lf’ wynikajacego z przecigcia wszyst-
kich CZD regut dopasowanych do z. Doktadniej méwiac, jesli = pasuje do CZW
regul p1, p2, ..., pm, ktérych CZD zalecaja z € CiZ,zeCl, ...,z € ClZ,,
to x nalezy przydzieli¢ do klasy C!;, gdzie t = min{f1, £2, ..., tm}. W razie
braku dopasowania z nalezy przydzieli¢ do Cl, czyli do klasy najgorszej, nie
znaleziono bowiem reguly, ktéra zalecalaby przydziat z do klasy lepszej.

Analogicznie, stosujac D¢-reguly do obiektu z, mozliwe jest, ze = albo pa-
suje do CZW co najmniej jednej z tych regut, albo nie pasuje do CZW zadnej
z tych regul. W razie co najmniej jednokrotnego dopasowania rozsadnie jest przy-
ja¢, ze x nalezy do klasy Cl;, bedacej najwyzsza klasg ztozenia , w dét” le wy-
nikajacego z przeciecia wszystkich CZD regut dopasowanych do z. Dokladniej
méwigc, jesli x pasuje do CZW regul p1, p2, ..., pm, ktérych CZD zalecaja
zeClS,zeCly, ...,T € ClS,, to z nalezy przydzieli¢ do klasy Cly, gdzie
t = max{tl,t2, ..., tm}. W razie braku dopasowania z nalezy przydzieli¢ do Cl,,,
czyli do klasy najlepszej, nie znaleziono bowiem reguly, ktora zalecalaby przy-
dzial « do klasy gorszej.

Wreszcie, stosujgc D ¢-reguly do obiektu z, wnioskujemy, Ze z nalezy
do sumy wszystkich zlozeri klas wystepujacych w CZD regut dopasowanych
do z. Brak dopasowania nie implikuje w- tym wypadku zadnego przydzialu.
Inne procedury klasyfikagji, ktore biora pod uwage rézne charakterystyki regut,
zostaly oméwione w pracy [2].

: Zbicér regut decyzyjnych jest kompletny, jesli pokrywa wszystkie obiekty

z tablicy decyzyjnej w ten sposob, ze obiekt spéjny jest zaklasyfikowany wedlug
powyzszej zasady do swojej oryginalnej klasy, a obiekt niespéjny jest zaklasy-
fikowany do ciagu klas wskazanych przez obiekty pozostajgce z nim w stanie
niesp&jnosci. Zbiér regul, ktory jest kompletny i nienadmiarowy (w tym sen-
sie, ze usuniecie z niego dowolnej reguly czyni go niekompletnym), nazywamy
minimalnym. '

Zauwazmy, ze skladnia regut decyzyjnych wyindukowanych z przyblizen
zlozen klas decyzyjnych wedtug DRSA wykorzystuje pojecie stozkéw dominacji:
kazdy profil warunkowy w CZW jest stozkiem dominacji w X i kazdy profil
decyzyjny w CZD jest stozkiem dominacji w Xp — w obu przypadkach stozek
jest dodatni dla Dy-regul i ujemny dla D¢-regul.

Warto takze zauwazy¢, ze stozki dominacji mogg mie¢ poczatek w dowol-
nym punkcie przestrzeni X¢ bez obawy, ze otrzymane reguly beda zbyt specy-
ficzne. Zatem, przeciwnie niz w podstawowym podejéciu zbioréw przyblizonych
opartym na relacji nierozréznialnoéci, w DRSA przestrzen atrybutéw warunko-
wych X¢ nie musi by¢ dyskretyzowana.

Procedury indukcji regut dla DRSA przedstawiono dokiadniej w pracy [19].

Dodajmy na zakoriczenie, ze przyblizenia zlozen klas decyzyjnych wyni-
kajace z podejscia DRSA moga by¢ punktem wyjscia do indukowania monoto-
nicznych drzew decyzyjnych, co przedstawiono w pracy [5}.
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8.4.5. Przyklad zastosowania podejscia DRSA

Aby pokazaé praktyczne walory DRSA, zastosujemy je do analizy probki da-
nych pochodzacych z greckiego banku przemystowego ETEVA, kiory finansuje
firmy przemystowe i handlowe w Gregji [39]. Probka zawiera dane dotyczace
39 firm. Ekspert finansowy banku ETEVA dokonal przydzialu kazdej z tych firm
do jednej z trzech klas ryzyka bankructwa. Decyzja o przydziale do klasy jest
reprezentowana przez atrybut decyzyjny d przyjmujacy nastepujace wartosci:

d=A, czyli ,akceptowalna”;
d = U, czyli ,niepewna”;
d = NA, czyli ,nieakceptowalna”.

Klasyfikacja dokonywana przez d jest oznaczona przez Cl = {Cla, Cly,
Cina}- Klasa Cla jest oczywiscie lepsza od Cly, a ta z kolei jest lepsza
od Clna- ‘

Dane zawierajg takze oceng firm za pomoca nastepujacych dwunastu kry-
teri6w warunkowych tworzacych zbior C (] oznacza preferencj¢ rosnacg z war-
toécia kryterium, a | oznacza preferencje malejaca z wartoscig kryterium):

e A, =zyski przed oprocentowaniem i opodatkowaniem w stosunku do sumy

aktywow, T

A, =zysk netto w stosunku do majatku netto, 1

As =suma pasywéw w stosunku do sumy aktywow, |

A, =suma pasyw6w w stosunku do obrotéw, |

Ajs = koszty obstugi kapitalu w stosunku do sprzedazy, |

Ag = koszty og6lne i administracyjne w stosunku do sprzedazy, |

A, =doswiadczenie kierownictwa firmy, 1 (bardzo niskie = 1, niskie = 2,

srednie = 3, wysokie = 4, bardzo wysokie = 5),

e Ag =pozycja niszowa firmy, T (zfa = 1, raczej zla = 2, érednia = 3, dobra =4,
bardzo dobra = 5),

e Ag = infrastruktura firmy, 1 (zla= 1, raczej zta = 2, érednia = 3, dobra = 4, bar-
dzo dobra= 5), _

e Ao =struktura organizacyjna firmy, T (zta=1, raczej zla= 2, érednia =3,
dobra = 4, bardzo dobra = 5),

e Ay =konkurencyjnosé firmy, 1 (niska = 1, $rednia= 2, wysoka = 3, bardzo
wysoka = 4},

o A,y =elastycznosc wzgledem rynku, T (bardzo niska = 1, niska= 2, éred-
nia = 3, wysoka = 4, bardzo wysoka = 5).

s & & & & @

Pierwszych sze§¢ kryteriéw ma charakter floéciowy (wskazniki finansowe),
a pozostalych szeé¢ kryteriow ma charakter porzadkowy. Dane w postaci finan-
sowej tablicy decyzyjnej 53 przedstawione w tabeli 8.2.

Zauwazmy, ze miedzy kryteriami warunkowymi ze zbioru C a decyzja d
istnieje korelacja semantyczna, na przykiad powigkszenie zysku A; przy nie-
zmienionych ocenach na pozostalych kryteriach nie powinno powiekszad ryzyka
bankructwa firmy, czyli nie powinno pogarsza¢ decyzji d.
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Tabela 8.2. Finansowa tablica decyzyjna

Firma| A Aq As Ay As As As Ag Ao Awn A Az d
F1 164. 14,5 5982 25 70 52 H 3 D 4 2 4 A
F2 35,8 67,0 6492 1,7 21 45 5 4 b ) 4 H A
F3 20,6 61,75 7H.71 3.6 36 80 5 3 & 5] 3 5 A
F4 11,5 17,1 57,1 3.8 42 37 5 2 5 4 3 4 | A
F5 224 25,1 493 2.1 50 79 5 3 5 5 3 D A
F6 239 345 489 1,7 25 80 5 3 4 4 3 4 A
F7 209 440 578 1.8 1.7 256 5 4 4 5 3 5 A
F8 3,7 5.4 274 3,3 45 45 5 2 4 4 1 4 A
F9 25,7 20,7 46,8 1,7 46 37 4 2 4 3 1 3 A
F10 21,2 246 64,8 3,7 36 80 4 2 4 4 1 4 A
F11 | 18,32 31,6 69,3 4,4 28 30 4 3 4 4 3 4 A
F12 20,7 193 19,7 0,7 22 40 4 2 4 4 1 3 A
F13 9,9 3.5 53,1 4,5 85 53 4 2 4 4 1 4 A
F14 10,4 9,3 80,9 94 14 41 4 2 4 4 3 3 A
F15 17,7 198 52,8 3,2 79 61 4 4 4 4 2 5 A
Fl1é 14,8 159 2794 13 54 18 4 2 4 3 2 3 A
F17 16,0 14,7 53,5 3.9 68 38 4 4 4 4 2 4 A
F18 11,7 10,01 421 39 12,2 43 5 2 4 2 1 3 A
F19 11,0 4,2 60,8 5,8 62 48 4 2 4 4 2 4 A
F20 15,5 8,5 56,2 6,5 55 18 4 2 4 4 2 4 A
F21 13,2 9.1 741 11,21 64 50 2 2 4 4 2 3 8]
F22 9,1 4,1 44 8 4,2 33 104 3 4 4 4 3 4 U
F23 129 1,9 65,02 69 1401 75 4 3 3 2 1 2 U
F24 59 27,7 774 =322 166 127 3 2 4 4 2 3 U
F25 16,9 124 60,1 572 56 56 3 2 4 4 2 3 U
F26 16,7 13,1 73,5 7,1 119 41 2 2 4 4 2 3 U
F27 14,6 97 595 5,8 67 56 2 2 4 4 2 4 U
F28 9,1 4.9 28,9 4.3 25 46,0 2 2 3 3 1 2 U
F29 244 223 32,8 1,4 33 50 2 3 4 4 2 3 U
F30 | 29,7 86 41,8 1,6 52 64 2 3 4 4 2 3 U
F31 7,3 —-64,5 675 -22 301 87 3 3 4 4 2 3 |NA
F32 237 31,9 6356 3,5 12,1 102 3 2 3 4 1 3 |NA
F33 | 189 13,5 745 100 120 84 3 3 3 4 3 4 |NA
F34 13,9 3,3 78,7 255 147 10,1 2 2 3 4 3 4 |NA
F35 |—13,3 —-31,1 63,0 —-100 21,2 231 2 1 4 3 1 2 |NA
F36 6,2 -3,2 46,1 5,1 48 105 2 1 3 3 2 3 |NA
E37 4,8 -33 71,9 346 86 116 2 2 4 4 2 3 |NA
F38 0,1 —-9.6 425 -—-200 129 124 1 1 4 3 H 3 |[NA
F39 136 -9,1 760 11,4 171 103 1 1 2 1 1 2 |NA
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Najwazniejsze pytania, na ktére szukamy odpowiedzi w procesie odkry-
i wania wiedzy, sa nastepujace:

Czy dane zawarte w finansowe] tablicy decyzyjnej sa spojne?

Jakie sa redukty zbioru kryteriéw, ktére zapewniaja taka sama jakos¢ przybli-
zenia klasyfikacji jak caly zbiér dwunastu kryteriow?

Jakie wzorce w postaci regul decyzyjnych mozna odkry¢ z finansowej tablicy
decyzyjnej?

Jakie sa minimalne zbiory regut pokrywajacych wszystkie przyktady z probki?

1 Odpowiemy na te pytania, stosujagc DRSA. Aby uwzgledni¢ porzadek pre-
i ferencyjny w klasyfikacji Cl, rozpatrywane beda zlozenia klas ,w gore” CZ%’_’},
| CIZ i ,w 6" Cl,, CIS.
“[ Pierwszym wynikiem zastosowania DRSA jest stwierdzenie, ze finanso-
:‘ wa tablica decyzyjna jest spdjna dla danego zbioru kryteriow C. Stad C-dolne
! i C-gorne przyblizenia zlozen klas CIZ, Ci7 i ClSas CI5 s3 identyczne. Innymi
slowy, jakos¢ przyblizenia klasyfikacji dla C jest rowna 1.

Drugim wynikiem jest zbiér 18 reduktow zapewniajacy te samg jakosc
przyblizenia klasyfikacji co caly zbidr 12 kryteriow:

REDL, = {A1, A4, As, A7}, RED%, = {As, As, 4s, Ar},

REDY, = {As, As, Ao, A}, RED, = {As, s, As, At}

REDY, = {A4, As, A7, As}, REDS, = { Az, As, A7, Ao},

REDY, = {A1, As, As, Ar, A}, REDY = {Ar, A5, A7, Ao,

REDY, = {4z, 45, Az, Ao}, RED = {Aq, As, Ar, Ao},

REDY; = {4s, 4s, A, Ao}, REDY = (A4, As, A7, Aw},
RED(IJSL = {A;, Az, Ag, A;, Anls REDE% = {Aq, As, Aa, A7, A},
REDE, = {A4, A5, A, A1z}, REDY = {Ay, As, A5, Ae, As, Ar2};

REDY, = {As, A4, As, A1, A},  REDE ={A, A2, A3, As, Ag, A1, Aja}.

Wszystkich 18 reduktéw jest jednakowo dobrych i wystarczajacych do scha-
‘rakteryzowania klasyfikacji dokonanej przez eksperta finansowego banku ETE-
VA w odniesieniu do 39 firm. Rdzen zbioru kryteriéw jest pusty (COREc = ),
co oznacza, ze zadne kryterium nie jest niezbedne, czyli niezastgpowalne przez
inne, w procesie przyblizania klasyfikacji C!. Ponadto wszystkie kryteria s3 wy-
mienne i zadne kryterium nie jest nadmiarowe.

Trzecim wynikiem zastosowania DRSA jest zbiér wszystkich regul decy-
zyjnych, ktére mozna wyindukow¢ z tablicy decyzyjnej. Otrzymaliémy 74 reguly
opisujace CIS,, 51 regut opisujacych Glﬁ*, 75 regul opisujacych Cl17 179 opisu-
jacych Clz.

Czwartym wynikiem jest znalezienie minimalnych zbioréw regut decyzyj-
nych. Istnieje kilka takich zbior6éw; jeden z nich jest pokazany ponizej (w nawia-
sach jest podana liczba obiektéw pokrywanych przez odpowiednia regule, czyli

tzw. sita reguly):
1. Jezeli f(x, A3) > 67,51 f(z, Ag) > —2.21 f(=, Ag) = 8,7, to z € Cl,; (4).
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2 (z, As) <331 f(z, A7) < 2, to z € Cl,; (5).
3 (z, A3) = 63,61 f(z, A7) <31 f(z, Ag) < 3, to z € Cl5,; (4).
4. Jezeli fz, A2) < 1241 f(z, Ag) = 5,6, to z € CIF; (14).

5. Jezeli f(x, A7) <3, to z € Cl; (18).

6. Jezeli f(z, As) > 3,51 f(z, As) < 85, to z € CIT; (26).

7 (x, A7) 2 4, to z € CIZ; (21).

8. Jezeli f(z, A1) > 8,71 f(z, Ag) 2 4, to z € CIg; (27).

9. Jezeli f(x, A2) > 3,51 flz, A7) = 4, to z € CIZ; (20).

Poniewaz minimalny zbi6r regut jest kompletny i zlozony wylacznie
z Dy-regul i Dg-regul, wigc zastosowanie tych regut do 39 firm da w wyni-
ku dokladna reklasyfikacje wszystkich firm do ich oryginalnych klas.

Minimalne zbiory regul reprezentuja najbardziej zwigzfe i nienadmiarowe
wzorce klasyfikacji, czyli podsumowanie wiedzy zawartej w finansowej tabli-
cy decyzyjnej. Powyzszy zbiér 9 regul decyzyjnych korzysta z 18 warunkow
elementarnych na 8 kryteriach, tzn. jedynie z 3,85% ocen charakterystycznych
zawartych w tablicy danych.

Znane metody uczenia maszynowego nie radza sobie z danymi uporzad-
kowanymi wedtug preferencji, czyli nie uwzgledniaja wiedzy dziedzinowej typu
(iii) (patrz punkt 8.4.1), ktéra wystepuje w klasyfikacji wielokryterialnej. Z kolei
wéréd metod wielokryterialnego wspomagania decyzji istniejg metody dostoso-
wane do klasyfikacji wielokryterialnej, jednak nie potrafia one odkrywa¢ z da-
nych wzorcéw klasyfikacji w postaci wyrazen logicznych typu regut decyzyjnych;
w kontekscie tych metod wzorzec klasyfikacji jest utozsamiany z modelem pre-
ferencji i zwykle jest to funkcja (uzytecznosci) lub relacja (przewyzszania) [26].
| Poréwnujac DRSA z podstawowa wersja zbior6w przyblizonych oparta na
relacji nierozréznialnosci (CRSA), zauwazmy, Ze poza wszystkimi réznicami do-
tyczacymi zastosowania relacji dominacji w miejsce relacji nierozréznialnosci
DRSA nie wymaga dyskretyzacji atrybutéw ilosciowych. Ponadto skladnia regul
oparta na dominacji jest bogatsza niz skladnia regut oparych na nierozréznial-
nosci, gdyz w warunkach elementarnych tych pierwszych uzywa sig relacji typu
J<", =", 2", podczas gdy w warunkach elementarnych tych drugich stosuje

sie relacje ,=". W konsekwengji reprezentacja wiedzy za pomoca regul opartych
na dominadji jest bardziej zwiezta.

8.5. Zastosowania podejécia zbioréw przyblizonych
opartego na dominacji

W poprzednim podrozdziale przedstawilismy podejécie zbioréw przyblizonych
oparte na dominacji (DRSA), ktdre jest dostosowane do analizy danych klasy-
fikacyjnych z uwzglednieniem wiedzy o uporzadkowaniu dziedzin atrybutow
wedltug preferencji i o korelacji semantycznej atrybutéw warunkowych i decy-
zyjnych (patrz wiedza dziedzinowa (iii) w punkcie 8.4.1). Atrybuty tego typu
nosza nazwe kryteriéw, a dane zawarte w tablicy decyzyjnej odpowiadajg przy-
ktadom klasyfikacji wielokryterialnej.
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Z punktu widzenia wspomagania decyzji przykiady te mozna potraktowac
jako informacje preferencyjne dostarczone przez decydenta w celu skonstruowa-
nia modelu jego preferencji. Faktycznie, w wyniku zastosowania DRSA do tej
informacji preferencyjnej uzyskujemy model preferencji decydenta w postaci
zbioru regut decyzyjnych opartych na dominacji. Reguly decyzyjne majg specjal-
na sktadnie, do ktérej wchodzi czesciowy profil ocen na podzbiorze kryteridw
i relacja dominacji miedzy tym profilem a ocena obiektu. Jest to bardzo prosta
i naturalna w interpretacji reprezentacja preferencji. jej konkurentami w klasycz-
nej teorii decyzji sa funkcja uzytecznosci i relacja przewyzszania. Modele te nie s3
tak naturalne w interpretacji jak reguly decyzyjne, a ponadto ich konstrukeja na-
strecza wiele klopotéw, gléwnie z powodu trudnosci zwigzanych z akwizycjg spe-
cyficznych informacji preferencyjnych typu wag kryteriéw, wspolczynnikéw sub-
stytucji, progéw preferendji, nierozréznialnoéci i weta. Tymczasem pozyskiwanie
informacji preferencyjnych w przypadku DRSA jest stosunkowo proste — decy-
dent podaje przyktady klasyfikacji lub jego decyzje sa automatycznie rejestro-
wane on line. '

Zaproponowanie ,trzeciej drogi” w modelowaniu preferencji wymagato
poréwnania nowego modelu regulowego 2 modelami klasycznymi. Autorzy po-
dejscia DRSA dokonali obszernej charakteryzacji podstaw aksjomatycznych
wszystkich trzech typéw modeli preferendji [16, 18, 33], z jednej strony w ter-
minach teorii wspolnego pomiaru {conjoint measurement), a z drugiej w termi-
nach regul decyzyjnych. W poréwnaniu z innymi tego typu charakteryzacja-
mi operatoréw agregacji aksjomaty zaproponowane we wspomnianych pracach
nie wymagaja zadnych wstepnych zalozen odnoénie do skal kryteriéw. Waznym
wnioskiem z tych badar jest udowodniony fakt, ze model preferencji w postaci
regul decyzyjnych jest najog6iniejszym modelem preferencji wérod wszystkich
znanych operatoréw agregacji. Model ten spelnia ponadto postulat przejrzystosci
i zrozumiatoéci modeli preferencji we wspomaganiu decyzji.

Podejscie DRSA bylo takze dostosowywane do innych probleméw decyzyj-
nych niz klasyfikacja wielokryterialna. Wazna kategorig wielokryterialnych pro-
bleméw decyzyjnych sg problemy wyboru i porzadkowania. W tych problemach
decyzje wobec obiektéw nie s3 podejmowane na podstawie ich bezwzglednych
ocen, tak jak w problemie klasyfikacji wielokryterialnej, lecz na podstawie wzgled-
nych ocen wynikajacych z porownania obiektéw parami. Z tego powodu punk-
tem wyjécia do analizy za pomoca DRSA jest nie tablica decyzyjna z przykladami
klasyfikadji, lecz tablica poréwnart obiektéw parami. Wiersze tej tablicy odpowia-
daja parom obiektéw, a kolumny kryteriom warunkowym i decyzji w postaci glo-
balnej relacji preferencji; kazda para obiektow w takiej tablicy jest opisana przez
czastkowe relacje preferencji na poszczegolnych kryteriach i przez globalng rela-
cje preferencji. Celem analizy DRSA jest konstrukcja przyblizeni globalnej relacji
preferendji i indukcja regut decyzyjnych z tych przyblizen. Reguly decyzyjne za-
wieraja warunki elementarne dotyczace relacji czastkowych i decyzje okreslajaca
relacje globalng dla pary obiektéw. Wynik zastosowania tych regul na zbiorze
obiektéw moze byé przedstawiony w postaci grafu relacji preferencji — do wypra-
cowania zalecenia (wyboru lub uporzadkowania) mozna zastosowaé procedurg
eksploatacji grafu typu ,bilansowania przeplywu” (net flow score) [14, 22, 34].

/
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Inne adaptacje DRSA do rozwigzywania probleméw decyzyjnych dotyczg

podejmowania decyzji w warunkach ryzyka i niepewnosci [13],

analizy niekompletnych danych [9],

powigzari DRSA z podejéciem zbioréw rozmytych [6, 7, 11},

probleméw decyzyjnych z hierarchiczna strukturg atrybutéw i kryteriow [4],
indukowania regul asocjacyjnych z danych uporzadkowanych wediug prefe-
rencji [21].

8.6. Zakoriczenie

Podane tu sformulowanie podstawowych poje¢ teorii zbiorow przyblizonych jest
bardzo proste, jednakze do celéw praktycznych jest ono niewystarczajgce. Aby
podejécie to moglo by¢ stosowane do rozwigzywania rzeczywistych problemow,
wymagalo ono wielu rozszerzen i uzupeinien. Pozwolifo to na stworzenie narz¢-
dzia matematycznego, ktére moglo byé¢ z powodzeniem zastosowane do rozwia-
zywania zlozonych probleméw.

W rozdziale tym skoncentrowali$my si¢ na rozszerzeniu podstawowego
podejscia zbioréw przyblizonych na problemy decyzyjne, dla kt6rych charakte-
rystyczny jest porzadek preferencjii w danych. Informacja o tym porzadku na-
lezy do specyficznej wiedzy dziedzinowej, ktorej nie uwzgledniajg inne meto-
dy analizy danych i odkrywania wiedzy. Opisane rozszerzenie, zwane DRSA,
charakteryzuje sie zastosowaniem relacji dominacji w miejsce klasycznej relagji
nierozréznialnodei; stanowi ono nowe narzedzie stuzace z jednej strony do odkry-
wania wiedzy z danych, a z drugiej strony do wielokryterialnego wspomagania
decyzji. .

Zainteresowany czytelnik znajdzie informacje o innych rozszerzeniach w In-
ternecie: http://www.roughsets.org.

W Internecie dostepne jest takze przykladowe oprogramowanie: ROSETTA
toolkit (http:/ /www.idi.ntnu.no/~aleks/rosetta), RSES - Rough Set Exploration
System (http:// www.roughsets.org), ROSE — ROugh Set data Explorer (http://
. / /idss.cs.put.poznan.pl/site/software.html/) oraz 4eMka i JAMM — Dominance-
-based Rough Set Approach to Multicriteria Classification (http://idss.cs.put.
poznan.pl/site/software.html/).

Teoria zbioréw przyblizonych nie jest alternatywa dla klasycznej teorii zbio-
réw. Jest ona pewna formalizacjq pojec nieprecyzyjnych (nieostrych) przy wy-
korzystaniu poje¢ precyzyjnych. Pojecie nieprecyzyjne jest przedstawione w te]
teorii za pomoca dwoch pojeé precyzyjnych (dolnego i gornego przyblizenia),
co pozwala na operowanie klasycznym aparatem teorii mnogosci do wyrazania
i analizy poje¢ nieprecyzyjnych.
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